



















































































The problem  faced by  industry  is  that  this alteration  can develop without any visible 














is  needed,  partial  least  squares—discriminant  analysis  (PLS‐DA)  is  another  popular 
method chosen by numerous authors to create predictive models in the discrimination of 

























Hyperspectral and RGB  images of  the same  fruit were acquired before hitting  the 
(intact) fruit,  just after damage induction (0 days), and after 1, 2 and 3 days (Figure 2), 
which led to the capture of a total of 650 hyperspectral images. Finally, the fruit was peeled 
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and  the  leaves of the calyx were removed,  leaving only the  fruit. Second,  the damages 
were automatically detected in the fruit. PCA condenses the information from a dataset 
by applying a transformation to create new variables as uncorrelated and linear combina‐
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  (2)
A closing morphological transform was applied to remove noise inside each object 
without affecting  the overall shape  [28,29]. To obtain  the  fruit segmentation mask,  the 










the damage. The damage  segmentation pipeline  is depicted  in Figure  4. To build  the 
model  for detecting damaged  fruit,  two  images  from each day after damage  induction 
(days 0  to 3) were  randomly selected. First,  the spectra were preprocessed using a Sa‐
vitzky–Golay  filter, with  a  five‐point  frame  length  and  a  second‐order polynomial  to 
smooth the spectral signal while preserving its shape, and thus reduce the physiological 















































percentage of  correct  classification  for  the  calibration, CV and prediction  sets. Finally, 
these results of the prediction were visualised on the image of the surface of the fruit. 
   














































0 day  1 day  2 days  3 days 
Num. of samples  130  128  128  128  128 
Correctly detected 
117  99  116  123  127 








































creased slightly on 1 d and 2 d,  to 97.5% and 98.8%,  respectively. Thus,  total accuracy 
decreased to 99.1%. 
Table 2. Results of discrimination of time after damage induction using PLS‐DA model. 
  0 day  1 day  2 days  3 days  Total (%) 
Calibration           
0 day  64  0  0  0  100 
1 day  0  79  0  0  100 
2 days  0  0  83  0  100 
3 days  0  0  0  84  100 
Cross validation 
0 day  64  0  0  0  100 
1 day  2  77  0  0  97.5 
2 days  0  1  82  0  98.8 
3 days  0  0  0  84  100 
Test           
0 day  35  0  0  0  100 
1 day  1  36  0  0  97.4 
2 days  0  0  40  0  100 
3 days  0  0  0  43  100 






Only for visual  testing, three  fruits belonging  to  the test set were used to obtain a 
graphical view of the segmentation and the discrimination of the damage (Figure 7). The 
damage region was coloured  in magenta  if  the model assigned  the mean value  to 0 d, 
green  to 1 d, red  to 2 d and blue  to 3 d after damage  induction.  In  the  intact  fruit, no 
damage  regions were  identified. For comparison purposes, RGB  images of  these  fruits 
before and after peeling them were also captured on 3 d. 
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